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analyze  how  people  influence  one  another  through  their  interactions.  However,  researchers 
must  address  several  analytic  difficulties  involving  the  data  (missing  values,  nested  structure 
[messages within topics], non‐sequential messages), outcome variables (discrete outcomes, rare 
instances, multiple  outcome  variables,  similarities  among  nearby messages),  and  explanatory 
variables  (sequences  of  explanatory  variables,  indirect mediation  effects,  false  positives,  and 
robustness  of  results).  We  explicate  a  method  that  addresses  these  difficulties  (Statistical 
Discourse Analysis or SDA) and  illustrate  it on 1,330 asynchronous messages written and  self‐
coded by 17  students during a 13‐week online educational  technology  course. Both  individual 
characteristics and message attributes were linked to participants’ online messages. Men wrote 
more messages about their theories than women did. Moreover, some sequences of messages 










from different places  (and  at different  times  in  the  case of  asynchronous discussions). By  facilitating 
participation from different places, online discussions enable a broader range of people to interact with 
one another. With 6.7 million students taking at least one online course and an enrolment growth rate 
of  9.3  percent,  online  courses  and  programs  continue  to  grow  at  faster  rates  than  those  of  higher 
education overall (Allen & Seaman, 2010).  
 
Learning  in  online  courses  can  be  as  effective  as  learning  in  traditional  classrooms,  and  perhaps 
significantly more so when they are well designed and well implemented (Tallent‐Runnels et al., 2006). 







facilitating  interactivity  through  a  clear  course  structure  and  structured  learning  activities  (Kanuka, 
Rouke, &  Laflamme, 2007). Well‐designed online  learning activities encourage  students  to  contribute 
thoughtful messages to asynchronous online discussions for deeper learning and knowledge creation. 
 
Online  courses also provide  several advantages over  face‐to‐face  courses. By allowing participants  to 
interact at different times, online participants have more time than those in face‐to‐face conversations 
to gather information, contemplate ideas, and evaluate claims before responding; as a result, they often 
display  higher  levels  of  decision making,  problem  solving,  and writing  (Hara,  Bonk, &  Angeli,  2000; 
Luppicini,  2007;  Tallent‐Runnels  et  al.,  2006). During higher quality discussions,  students  explain  and 
synthesize ideas more often, so they typically learn more (Clark & Sampson, 2008; Glassner, Weinstoc, & 
Neuman, 2005). The explosion of online discussions  leaves extensive data  traces, unlike most  face‐to‐
face  discussions  (unless  they  are  taped).  This  wealth  of  data  creates  exciting  opportunities  to 




Siemens  (2011) defined  learning  analytics  as  “the measurement,  collection,  analysis  and  reporting of 
data about  learners and their contexts, for purposes of understanding and optimizing  learning and the 
environments  in which  it occurs.”  This definition  highlights  the bridging  function of data  analysis,  to 
understand  and  optimize  the  learning  process,  in  various  research  traditions  (including  computer‐
supported collaborative learning, academic analytics, and educational data mining; Haythornthwaite, de 
Laat,  &  Dawson,  2013). We  draw  on  and  extend  learning  analytics  techniques  from  the  computer‐




(e.g.,  “why”  or  “how”  questions,  explanations,  evidence,  summaries) might  be  related  to  individual 
learning  (Lee,  Chan, &  van  Aalst,  2006;  Lin &  Lehman,  1999). While  such  aggregate  counts  provide 
descriptive  summaries,  they  do  not  fully  utilize  the  information  relating  to  the  time  and  order  of 
collaboration and  learning processes  (Reimann, 2009), or  capture  the  sequential data needed  to  test 




Complementing  this  content  analysis,  learning  analytics  researchers  from  computer‐supported 
collaborative  learning  have  applied  techniques  such  as  social  network  analysis  to  examine  networks 
among  learners  in  online  discussion  environments  over  time  (Haythornthwaite,  2001;  de  Laat,  Lally, 
Lipponen, & Simons, 2007). Describing and understanding patterns of interaction that form among two 
or more  learners may help  identify productive versus unproductive discussions, but on  its own, social 










to  improve  discourse  for  deeper  learning  and  learning  design  (De  Liddo,  Buckingham  Shum, Quinto, 
Bachler,  &  Cannavacciuolo,  2011).  This  computational  approach  draws  on  discourse  analysis, 
argumentation  theory,  and  learning  dialogue  visualization  to  examine  the  learning  process  in  online 
discussions.  It  introduces  two main discourse elements: 1) post  type, expressing  the  rhetorical  role of 
the post in the conversation; and 2) semantic connection, expressing the rhetorical move that the author 
of the post wanted to make towards a particular post or participant. Discourse‐centric learning analytics 
can thus provide  learning analytics on these two discourse elements for  individual  learners and groups 
of  learners.  It  can  answer  questions  about  learners’  attention,  rhetorical  attitude  to  discourse 
contributions, topics distribution, and social interactions. In particular, making explicit the rhetorical role 







precede  them.  These  results  can  help  us  understand  the  temporal  and  causal  relationships  among 
different types of messages or message sequences that aid or hinder learning. We show how statistical 
discourse analysis (SDA; Chiu, 2008b) can model these sequences to test these hypotheses. To explicate 
SDA,  we  introduce  data  (Fujita,  2009)  and  hypotheses  to  contextualize  the  methodological  issues. 
Specifically, we test whether three types of cognition (informal opinion, elaboration, and evidence) and 
three  types of  social metacognition  (ask  for  explanation, ask about use,  and different opinion; Chen, 





In  this  study, we  examine  asynchronous,  online  forum messages written  by  students  in  a  13‐week 
online,  graduate,  educational  technology  course  delivered  using Web‐Knowledge  Forum  (KF).  These 
data  are  the  second  iteration  of  a  larger  design‐based  research  study  (Fujita,  2009).  Data  sources 
included questionnaire responses, learning journals, and discourse in KF. One of the authors participated 
in  the  course both as a design  researcher  collaborating  closely with  the  instructor and as a  teaching 
assistant  interacting  in  course  discussions with  students.  The  goals  for  this  study  were  twofold:  to 
improve  the quality of online graduate education  in  this particular  instance, and  to contribute  to  the 

















The  instructor encouraged students  to engage  in progressive discourse  through  three  interventions: a 
reading by Bereiter (2002), classroom materials called Discourse for Inquiry (DFI) cards, and the scaffold 
supports  feature  built  into  KF.  The  DFI  cards  were  adapted  from  classroom  materials  originally 
developed by Woodruff and Brett  (1999) to help elementary school teachers and pre‐service teachers 
improve  their  face‐to‐face  collaborative  discussions.  The  DFI  cards  model  thinking  processes  and 
discourse structures to help online graduate students engage in progressive discourse in KF. There were 
three DFI cards: Managing Problem Solving outlined commitments  to progressive discourse  (Bereiter, 
2002);  Managing  Group  Discourse  suggested  guidelines  for  supporting  or  opposing  a  view;  and 
Managing Meetings provided  two  strategies  to help  students deal with  anxiety. The  cards were  in a 
portable document file (.pdf) that students could download, print out, or see as they worked online.  
 
KF,  an  extension  of  the  CSILE  (Computer  Supported  Intentional  Learning  Environment),  is  specially 
designed  to  support  knowledge  building.  Students  work  in  virtual  spaces  to  develop  their  ideas, 
represented  as  “notes,”  which  we  will  call  “messages”  in  this  paper  (see  Figure  1).  KF  offers 
sophisticated  features  conducive  to  learning  analytics  that  are  not  available  in  other  conferencing 















At  the  beginning  of  the  course,  only  the  Theory  Building  and  Opinion  scaffolds  built  into  KF  were 
available. Later,  in week 9, two students designed the “Idea Improvement” scaffolds (e.g., what do we 
need this idea for?) as part of their discussion leadership (see Table 1). The Idea Improvement scaffolds 











































































all  of  the  “notes”  or messages  contained  in  those  virtual  spaces.  Each message was  identified  by  a 
number and information such as the message title, textual content, authorship, a list of participants who 
have  read  the note. The scaffolds  indicating message  types were made available  for analysis. Second, 










As  shown  in  Table  2,  we  tested  whether  recent  cognition  or  social  metacognition  facilitated  new 
information  or  theoretical  explanations  (Chiu,  2000;  Lu,  Chiu,  &  Law,  2011).  Introducing  new 
information and creating theoretical explanations are both key processes that contribute to knowledge 
building discourse. New  information provides  grist  that  theoretical  explanations  can  integrate during 
discourse to yield learning. As students propose integrative theories that explain more facts, they create 














Symbols  in  indicate  expected  relationships  with  the 
outcome  variables:  positive  and  supported  [+], 
hypothesized but not supported [ns]. 
 
Researchers have  shown  that many online discussions begin with  sharing of opinions  (Gunawardena, 
Lowe, & Anderson, 1997). Students often activate familiar, informal concepts before less familiar, formal 
concepts  (Chiu,  1996). During  a  discussion,  comments  by  one  student  (e.g.,  a  keyword) might  spark 
another  student  to activate  related concepts  in his or her  semantic network and propose a new  idea 
(Nijstad, Diehl, & Stroebe, 2003). When  students do not clearly understand  these  ideas,  they can ask 






the  likelihoods  of  new  information  or  theoretical  explanations  in  subsequent  messages.  Whereas 







another’s  knowledge,  emotions,  and  actions  (Chiu  &  Kuo,  2009).  To  reduce  omitted  variable  bias, 







the  tree  structure  of  online  messages.  Difficulties  involving  dependent  variables  include  discrete 
outcomes,  infrequent  outcomes,  similar  adjacent  messages,  and  multiple  outcomes.  Explanatory 





previous  message.  Missing  data  (due  to  uncoded  messages,  computer  problems,  etc.)  can  reduce 
estimation efficiency, complicate data analyses, and bias results. By estimating the missing data, MCMC‐



































Messages  are  nested  within  different  topic  folders  in  the  online  forum,  and  failure  to  account  for 
similarities  in messages within the same topic folder (versus different topic folders) can underestimate 
the  standard errors  (Snijders & Bosker, 2012). To address  this  issue,  SDA models nested data with  a 
multilevel analysis (also known as hierarchical linear modelling; Snijders & Bosker, 2012). 
 
Unlike  a  linear,  face‐to‐face  conversation  in  which  one  turn  of  talk  follows  the  one  before  it,  an 
asynchronous message  in  an  online  forum  often  follows  a message written much  earlier.  Still,  each 






















as  ordinary  least  squares,  to  discrete  dependent  variables  can  bias  the  standard  errors.  To model 
discrete  dependent  variables, we  use  a  Logit  regression  (Kennedy,  2008).  As  infrequent  dependent 





index  of  Q‐statistics  tests  all  topics  simultaneously  for  serial  correlation  of  residuals  in  adjacent 
messages  (Huedo‐Medina et  al., 2006).  If  the  I2  index  shows  significant  serial  correlation,  adding  the 
dependent  variable  of  the  previous message  as  an  explanatory  variable  often  eliminates  the  serial 
correlation  (e.g., when modelling  the outcome variable  theory, add whether  it occurs  in  the previous 
message [theory (–1)] (Chiu & Khoo, 2005); see paragraph below on vector auto‐regression). 
 
Multiple  outcomes  (new  information,  theorizing)  can  have  correlated  residuals  that  underestimate 
standard errors (Snijders & Bosker, 2012).  If the outcomes are from different  levels, separate analyses 
must be done at each  level, as analyzing  them  in  the same model over‐counts  the sample size of  the 
higher‐level outcome(s) and biases standard errors. To model multiple outcomes properly at the same 
level  of  analysis,  we  use  a multivariate  outcome, multilevel  analysis,  which models  the  correlation 





robustness  tests. A vector auto‐regression  (VAR; Kennedy, 2008) combines attributes of  sequences of 





Multiple  explanatory  variables  can  yield  indirect, mediation  effects  or  false  positives.  As  single‐level 
mediation  tests on nested data can bias results downward, multi‐level M‐tests are used  for multilevel 














4.1 Analytic Procedure 
 
After MCMC‐MI  of  the missing  data  (less  than  1  percent)  to  yield  a  complete  data  set,  each  online 
message’s preceding message was identified and stored to capture the tree structure of the messages. 
Then, we simultaneously modelled  two process variables  in students’ messages  (new  information and 
theorizing) with SDA (Chiu, 2001). 
 








First,  a  vector  of  student  demographic  variables was  entered: male  and  young  (Demographics;  see 















same thread  (‐2) were entered  (Earlier_Action  ym(t‐2)), then, those of the message three responses ago 
along  the same  thread  (‐3)  (Earlier_Action  ym(t‐3)), and so on until none of  the attributes  in a message 
were statistically significant.  
 
Structural variables  (Demographics, Schooling,  Job, Experience) might  show moderation effects,  so a 












odds  ratio  of  each  variable’s  total  effect  (TE = direct  effect  plus  indirect  effect)  is  reported  as  the 
increase or decrease  (+TE% or –TE%)  in  the outcome variable  (Kennedy, 2008). As percent  increase  is 
not linearly related to standard deviation, scaling is not warranted.  
 

















message  level. The sample sizes at the topic  level (13) and the  individual  level (17) were very small, so 
any results at these levels must be interpreted cautiously. 
5 RESULTS 
5.1 Summary Statistics 
 
In  this  study,  seventeen  students wrote  1,330 messages  on  13  domain‐based  topics  (e.g.,  history  of 
computer‐mediated communication [CMC], different CMC environments), organized  into folders  in the 
forum. The  length of messages was not normalized. Students who posted more messages on average 
than other  students had  the  following profile: older; enrolled  in Master of Arts  (MA) programs; part‐
time students; not teachers; worked in technology fields; or had KF experience (older: m = 47 vs. other 
m = 37 messages; MA: 64 vs. 36; part‐time: 47 vs. 27; not teachers: 55 vs. 36; technology: 54 vs. 39; KF: 
44  vs.  32).  Students  posted  few messages with  the  following  attributes  (see  Table  4,  panel  B):  new 
























































5.2 Explanatory Model 
 
The two‐level variance component analysis showed no significant variance at the second level (topic), so 





The attributes of previous messages were  linked  to new  information  in  the current message. After an 
opinion, new  information was 7 percent more  likely  in  the next message. After a question about use 




Gender  and  attributes  of  previous  messages  were  significantly  linked  to  theorizing.  Men  were  22 
percent  more  likely  than  women  were  to  theorize.  Demographics  accounted  for  5  percent  of  the 
variance  in  theorizing.  Attributes  of  earlier messages  (up  to  three messages  earlier) were  linked  to 
theorizing. After an explanation or an elaboration, theorizing was 21 percent or 39 percent more likely, 
respectively.  If someone asked about  the use of an  idea, gave an opinion, or gave a different opinion 
two messages earlier,  theorizing was 21 percent, 54 percent, or 12 percent more  likely,  respectively. 





















  Model 1  Model 2  Model 3  Model 4 
Explanatory variable  New information 
Opinion (‐1)    2.565  *  2.565 *  1.618   
    (1.025)    (1.025)   (1.066)   
Ask about Use (‐3)          3.186  ** 
          (1.070)   
Explained variance  0.000   0.119    0.119   0.257   
  Theorizing 
Male  1.330 **  1.362  *  1.615 *  1.588  * 
(0.493) (0.536)  (0.709) (0.702) 
Ask for explanation (‐1)  1.642  **  1.463 1.427 
(0.586)  (0.767) (0.757) 
Elaboration (‐1)  2.366  **  2.037 *  1.709 
(0.830)  (1.025) (1.034) 
Purpose (‐2)  2.059 *  2.327  ** 
(0.869) (0.868) 
Different opinion (‐2)  3.567 **  3.164  * 
(1.245) (1.249) 




































































6.2 Micro-sequence Context of Recent Messages 
 
Beyond  the  effects  of  individual  characteristics,  both  cognitive  and  social metacognitive  aspects  of 




Informal  cognition  (opinions,  elaborations,  anecdotes)  often  preceded  formal  cognition  (new 
information, theorizing). After a message containing an opinion, messages containing new  information 
and  theorizing were more  likely  to  follow.  Anecdotes  and  elaborations were  also more  likely  to  be 
followed  by  theorizing.  Together,  these  results  are  consistent  with  the  view  that  familiar,  informal 
cognition is often activated before more formal cognition (Chiu, 1996) and that the former can facilitate 
the  latter through spreading activation of related semantic networks both  in the  individual and among 
group members  (Nijstad  et  al.,  2003).  This  order  of  informal  cognition  before  formal  cognition  also 
reflects the social nature of knowledge building discourse; individuals share their informal experiences, 
which group members consider, reshape, and  integrate  into  formal, public, structured knowledge. For 
educators,  these  results suggest  that students often share  their  ideas  informally, and  teachers should 
encourage students to use one another’s ideas to create formal knowledge. 
 
Social metacognition,  in  the  form of questions and different opinions, also affected  the  likelihoods of 
new  information and  theorizing. Reflecting students’ knowledge  interests,  their questions  identify key 





can design  instruction  to give students autonomy or “collective cognitive  responsibility”  (Scardamalia, 
2002; Zhang, Scardamalia, Reeve, & Messina, 2009) so that students can create their own learning goals 
(or  at  least  sub‐goals)  and  ask  questions  to  motivate  themselves  and  their  classmates  to  build 
knowledge that is meaningful to them. Lastly, a different opinion had the largest effect on a subsequent 
theory, consistent with past disequilibrium research showing that disagreements provoke explanations 
(e.g.,  Chiu  &  Khoo,  2003).  Together,  these  results  suggest  useful  prompts  that  a  teacher  might 









6.3 Statistical Discourse Analysis 
 
This  study  showcases  a methodology  for  analyzing  relationships  among  individual  characteristics  and 
non‐linear  asynchronous messages  during  an  online  discussion.  Such  analyses must  address  analytic 
difficulties  involving  the  data,  the  dependent  variables,  and  the  explanatory  variables.  Data  issues 
include missing  data,  nested  data,  and  the  tree  structure  of  online messages.  Difficulties  involving 





issues  (missing  data,  nested  data,  and  tree  structure  of  online messages) with Markov  Chain Monte 
Carlo multiple  imputation  (MCMC‐MI), multilevel analysis, and  identification of  the previous message. 
Second, SDA addresses  the dependent variable difficulties  (discrete,  infrequent,  serial correlation and 
multiple) with Logit regressions, a Logit bias estimator, I2 index of Q‐statistics, and multivariate outcome 
analyses.  Lastly,  SDA  addresses  the  explanatory  variable  issues  (sequences,  indirect  effects,  false 
positives,  robustness)  with  vector  auto‐regression,  multilevel M‐tests,  the  two‐stage  linear  step‐up 
procedure, and robustness tests. 
 
Furthermore,  the  nature  of  this  data  set  offers  the  possibility  of  automated  statistical  analyses.  To 
create  this  data  set,  participants  selected  scaffolds  to  support  composing  of  their messages, which 
essentially  provides  user‐perspective  codes  for  each message  at  the  time  that  they  composed  them 
(Fujita, 2013). Whether a scaffold  is used  in the same way by different users or by the same user over 
time  requires  further  study.  If  there  is  sufficient  inter‐coder  reliability  for  these  scaffolds  however, 
computer programs can automatically compute both summary statistics and run statistical analyses to 
test explanatory models on these data. Specifically, SDA can be encoded into a computer program and 
researchers  (or  teachers or  students)  can  choose  among  the possible  variables  to  test whether  they 
account  for differences  in  a  set of outcome  variables.  Such  analyses  can  identify both  the degree  to 





















relationships  among  messages  by  showcasing  how  statistical  discourse  analysis  can  model  these 
relationships. The results showed that both individual characteristics and the micro‐sequence context of 
recent  messages’  cognition  and  social  metacognition  affected  the  likelihoods  of  subsequent  new 
information and theorizing. Unlike past studies of students, this exploratory study with a few students 
suggests  that  gender  in  adults  might  account  for  substantial  differences  in  online  behaviours. 
Specifically, men were more  likely  than women were  to  theorize.  Rather  than  simply  being  lists  of 
individual cognition, asynchronous messages create a micro‐sequence context that affects subsequent 
messages. Informal cognition (opinions, anecdotes, elaborations) facilitates more formal cognition (new 
information and  theoretical explanations). Meanwhile,  social metacognition,  in  the  form of questions 
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